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Re´sume´ – Le but de ce travail est la reconnaissance de gestes danse´s issus d’un ballet contemporain. Les donne´es traite´es sont
des trajectoires de mouvement suivies par les articulations d’un corps dansant. Ces courbes spatio-temporelles sont fournies par un
syste`me de capture du mouvement. Il est e´vident que l’utilisation des signaux bruts sans pre´-traitement pre´alable est inapproprie´e
et couˆteuse. Nous proposons donc un outil efficace pour le sous-e´chantillonnage non uniforme de signaux spatio-temporels. Notre
approche utilise une adaptation des mode`les de contours actifs pour construire une repre´sentation compacte et efficace des
trajectoires de mouvement. Notre me´thode de reconnaissance de gestes danse´s repose sur un ensemble automatiquement ponde´re´s
de mode`les de Markov cache´s (MMC) continus, chacun e´tant associe´ a` la trajectoire d’un marqueur.
Abstract – We aim at recognizing a set of dance gestures from contemporary ballet. Our input data are motion trajectories
followed by the joints of a dancing body provided by a motion-capture system. It is obvious that direct use of the original signals
is unreliable and expensive. Therefore, we propose a suitable tool for nonuniform sub-sampling of spatio-temporal signals. The
key of our approach is the adaptation of active models to provide a compact and efficient representation of motion trajectories.
Our dance gesture recognition method involves a automatic weighted set of continuous Hidden Markov Models (HMMs), each of
them being related to a motion trajectory followed by the joints.
1 Introduction
L’inte´reˆt grandissant des chercheurs en vision artificielle
pour l’analyse du mouvement se manifeste dans une tre`s
grande varie´te´ de contextes : de la robotique a` l’indexa-
tion vide´o en passant par les interfaces homme-machine,
la re´alite´ virtuelle ou augmente´e et la danse. Les travaux
consacre´s a` cette dernie`re application ne sont pas le´gion
et se focalisent ge´ne´ralement sur l’assistance a` la nota-
tion du mouvement [6]. Excessivement lourde si elle est
exe´cute´e manuellement, cette transcription pourrait eˆtre
automatise´e par une conversion automatique de se´quences
spatio-temporelles. C’est l’une des finalite´s de notre pro-
jet qui implique deux autres partenaires : le BARC 1, un
ballet contemporain de renomme´e internationale et XD-
Productions, un studio de capture du mouvement.
Dans le cadre de l’analyse du mouvement humain, nous
conside´rons tout mouvement comme un ensemble de cour-
bes spatio-temporelles qui repre´sentent les trajectoires sui-
vies par les diffe´rentes articulations du corps. Les syste`mes
de capture du mouvement transforment ces courbes en
signaux discrets en sous-e´chantillonnant la position des
marqueurs, place´s judicieusement sur le corps en mou-
vement, a` des intervalles re´guliers. L’e´norme masse de
donne´es induite impose le recours a` des techniques de com-
pression d’information. Notre approche utilise les contours
actifs pour construire une repre´sentation compacte et ef-
ficace des trajectoires de mouvement.
Nous proposons ensuite un syste`me de reconnaissance
de gestes danse´s a` partir de donne´es 3D base´ sur des
1. Ballet Atlantique Re´gine Chopinot
mode`les de Markov cache´s, largement utilise´s pour la repre´-
sentation de se´ries temporelles [3].
2 Compression de courbes spatio-
temporelles
2.1 Techniques existantes
L’utilisation directe des signaux spatio-temporels ge´ne´-
re´s par les syste`mes de capture du mouvement est peu
fiable et couˆteuse en temps de calcul. L’exploitation conve-
nable de ces donne´es passe donc par une repre´sentation ef-
ficace et compacte. La litte´rature fournit diffe´rents types
de solutions.
Si on met de coˆte´ le sous-e´chantillonnage uniforme et
”aveugle”, on trouve les me´thodes fonctionnelles (B-splines
non uniformes) [11]. Cependant, leurs bons re´sultats ne
doivent pas faire oublier la proble´matique du choix des
points de controˆle. Les proce´de´s qui se basent sur l’Ana-
lyse en Composantes Principales (ACP) [9] sont sources
de difficulte´s d’interpre´tation des nouvelles variables en-
gendre´es. Les descriptions de Fourier [5] ne constituent
pas une repre´sentation efficace dans le cadre de notre ap-
plication (trop de pertes d’informations [1]). Enfin, l’ap-
proximation polygonale de contours est tre`s re´pandue [4],
mais il paraˆıt difficile de les faire e´voluer vers des mode`les
plus pre´cis tout en gardant le caracte`re automatique des
algorithmes efficaces employe´s.
Nous proposons ici d’adapter les mode`les de contours
actifs au sous-e´chantillonnage non uniforme de trajectoires
spatio-temporelles.
2.2 Sous-e´chantillonnage non uniforme de
signaux spatio-temporels par contours
actifs
2.2.1 Principe
Les contours actifs sont de´sormais largement utilise´s en
analyse d’images pour la segmentation. Cette approche
par mode`le combine ge´ome´trie, physique et the´orie de
l’approximation pour offrir une description compacte et
analytique des contours graˆce a` une repre´sentation pa-
rame´trique [7].
Alors que le contour actif est traditionnellement de´fini par
un ensemble de points de l’image, nous le de´finissons dans
ce travail par un n-uplet de points de la trajectoire. Clas-
siquement, une e´nergie propre est associe´e a` ce contour,
elle maintient les caracte´ristiques intrinse`ques de tension
et de rigidite´ du contour (e´nergie interne) et le lie aux
proprie´te´s de la trajectoire (e´nergie externe). L’expression
de l’e´nergie interne reste classique, en revanche, nous pro-
posons d’adapter l’e´nergie externe a` notre proble`me. Les
points marquants de la trajectoire (de´rive´e nulle ou in-
flexion) forment des bassins d’attraction pour les noeuds
du contour.
Apre`s l’initialisation du contour actif (peu de noeuds
re´partis uniforme´ment sur la trajectoire , 2 points ici),
un cycle de deux e´tapes de´marre. La premie`re e´tape, dite
d’optimisation, consiste a` minimiser l’e´nergie du contour
par un processus ite´ratif de´terministe. La seconde e´tape
(multi-re´solution) assure que le contour approxime la tra-
jectoire avec la re´solution δ choisie. δ correspond au rap-
port entre la distance entre deux noeuds conse´cutifs du
contour, et la longueur du chemin reliant ces deux noeuds
le long de la trajectoire. Quand ce rapport vaut 1, le
contour suit exactement la trajectoire ; plus le rapport est
faible, plus on autorise le contour a` s’e´loigner de la tra-
jectoire. Pour les intervalles de deux noeuds conse´cutifs
qui n’assurent pas le crite`re de re´solution δ, un nombre de
noeuds supple´mentaires, fixe et arbitrairement petit (un
seul noeud ici), est inse´re´ dans le contour.
Tant que de nouveaux noeuds sont inse´re´s, le cycle se
poursuit. Le contour actif obtenu retient donc de manie`re
non uniforme l’ensemble des points pertinents de la tra-
jectoire initiale.
2.2.2 Re´sultats
La figure 1 montre les re´sultats de compression obtenus
en maintenant un bon compromis entre la re´solution δ et
la compression du signal d’entre´e et ce, meˆme a` un taux de
compression de´passant les 90 %. Une re´solution δ a` 0,90
(respectivement a` 0,95) conduit a` un taux de compression
de 92% du signal d’entre´e (respectivement de 79%).
On peut bien e´videmment arreˆter le processus ite´ratif
de compression de signal avant terme en se fixant comme
condition d’arreˆt un taux de compression donne´.
−22.5
−22
−21.5
−21
−20.5
−20
889092949698100102
13
13.5
14
14.5
15
15.5
16
16.5
trajectoire initiale  
trajectoire compressée
z 
x 
y 
−22.5
−22
−21.5
−21
−20.5
−20
88
90
92
94
96
98
100
102
13
13.5
14
14.5
15
15.5
16
16.5
trajectoire initiale  
trajectoire compressée
z 
x 
y 
Fig. 1: Approximation d’un signal 3D - δ = 0, 90 et δ =
0, 95
3 Reconnaissance de gestes danse´s
par mode`les de Markov cache´s
3.1 Principe
Des ensembles de ces trajectoires sous-e´chantillonne´es
font ensuite l’objet d’une classification, notre but e´tant
de parvenir a` un syste`me de reconnaissance supervise´ ca-
pable de diffe´rencier divers mouvements de danse contem-
poraine inde´pendemment de la personne qui les re´alise. La
litte´rature offre essentiellement trois types de me´thodes
efficaces [3]. Les deux premie`res, les techniques de mises
en correspondance comme le Dynamic Time Warping [8]
et les re´seaux de neurones temporels [2] en l’occurence,
n’affichent pas un aussi bon compromis que les mode`les
de Markov Cache´s (MMC) en termes de robustesse, de
souplesse et de rapidite´ [10]. Le syste`me propose´ s’appuie
donc sur ces mode`les probabilistes [3]. Puisqu’il mode´lise
des ensembles cohe´rents de trajectoires, il regroupe autant
de MMC continus que de trajectoires. A chaque MMC est
affecte´e une ponde´ration qui est intialise´e arbitrairement
(ce qui permet l’ajout de connaissances a priori sur l’im-
portance de certains marqueurs vis a` vis d’un mouvement
donne´), puis affine´e par apprentissage.
3.2 Expe´rimentations
Pour expe´rimenter notre syste`me de reconnaissance, une
base de 170 gestes danse´s a e´te´ construite au studio de
capture du mouvement d’XD-Productions avec l’aide de
quatre danseurs professionnels du BARC. Elle correspond
a` une liste de 12 mouvements fondamentaux du ballet
contemporain. Nous mode´lisons un mouvement par un en-
semble de 15 MMC de structure identique, de´crivant cha-
cun le comportement spatio-temporel de chacun des 15
marqueurs place´s judicieusement sur le corps dansant [1].
La table 1 montre les re´sultats de reconnaissance obte-
nus avec differents taux δ de resolution de sous-echantillon-
nage des trajectoires de mouvement.
D’une part, ces re´sultats de´montrent que l’utilisation
directe des signaux d’origine, sans pre´-traitement, est in-
approprie´e. Des ame´liorations remarquables sont obtenues
en utilisant un algorithme de sous-e´chantillonnage de si-
gnaux ade´quat. D’autre part, une re´solution trop grande
ou trop faible de´grade nettement la taˆche de reconnais-
sance.
Tab. 1: Re´sultats de reconnaissance de gestes danse´s
Re´sultats de reconnaissance de gestes danse´s
Re´solution δ Base d’apprentissage Base de test
1 91.3 % 82.1 %
0,95 91.9 % 83.1 %
0,90 95.2 % 91.7 %
0,80 94.5 % 90.8 %
0,50 86.2 % 84.5 %
Les re´sultats de l’apprentissage sur cette base montrent
l’existence d’une valeur critique de re´solution du sous-
e´chantillonnage amenant a` un taux de reconnaissance op-
timal (92 % sur la base de test contre 82 % avec les donne´es
brutes). Les variations naturelles des gestes d’une meˆme
classe sont atte´nue´es par le processus de re´duction des
donne´es. En outre, les diffe´rences de gestes d’une classe a`
une autre sont amplifie´es par le syste`me de ponde´ration.
4 Conclusion
Nous avons pre´sente´ un outil puissant pour le sous-
e´chantillonnage non uniforme de signaux spatio-temporels.
L’adaptation des contours actifs a` ce proble`me engendre,
pour une re´solution donne´e, une description compacte et
efficace d’un ensemble de trajectoires de mouvement com-
presse´es a` des taux diffe´rents. La taˆche de´licate de recon-
naissance s’en trouve facilite´e. Notre syste`me de MMC
continus et ponde´re´s assure a` 92 % la reconnaissance de
12 classes de mouvements de danse contemporaine. Notre
perspective a` court terme est d’e´toffer notre syste`me de re-
connaissance pour l’amener a` distinguer des crite`res qua-
litatifs (excentricite´, concentricite´, syme´tries du mouve-
ment).
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